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Resumen

En el drea del procesamiento digital de imdagenes médicas, varias aplicaciones requieren la separacion del
fondo de la figura. Una de ellas es la compresion de las imdgenes, que es sumamente importante para
disminuir a la vez costos de almacenamiento y tiempos de transmision, facilitando asi las tareas de
teledeteccion. En el caso de secuencias de imdgenes de resonancia magnética, la figura contiene la
informacion que es relevante para el diagnostico. Después de separar el fondo de la figura, se descarta el
fondo y se aplican técnicas de compresion sin pérdida a la figura. Para ello es indispensable contar con un
meétodo de segmentacion automdtica que sea robusto. En este trabajo proponemos utilizar una variante de la
segmentacion por conjuntos de nivel. A partir de un contorno inicial arbitrario en los tres ejes dimensionales
de la imagen, se obtiene la mdscara en forma iterativa. Este método ha demostrado ser robusto frente al
ruido de la imagen.
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Introduccion

Las imagenes de resonancia magnética son en la actualidad una herramienta fundamental
en la deteccion y el diagnostico de distintos tipos de patologias. Una imagen MRI esta
formada por varios cortes, cada uno de ellos conteniendo un plano del objeto volumétrico
que representan. Vista como una imagen 3D se diferencia una figura bien definida (cabeza,
torso, pie, etc.) rodeada de un fondo. Para aplicaciones posteriores suele ser importante
diferenciar o separar la figura del fondo (proceso que se conoce como segmentacion).
Generalmente, el fondo de la imagen puede ser descartado ya que no reviste de utilidad
para el andlisis de la figura, en la cual se encuentra la totalidad de la informacidn relevante.
Por ejemplo, un buen método de compresion podria aprovechar esta eliminacion del fondo
(inherentemente ruidoso) codificando sin pérdida solo a la figura, ahorrando costos de
almacenamiento [8].

(b) Fondo aislado con ruido.

(a) Imagen original.
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(c) Distribucion empirica del fondo ruidoso.

Figura 1. Ejemplo del ruido habitualmente presente en las imdgenes de resonancia magnética.

En la Fig. 1 se observa el ruido que esta presente en las iméagenes de resonancia magnética;
este ruido se observa mejor en el fondo, que es constante. Primero se observa un corte,
luego el fondo ruidoso después de eliminar la figura, y finalmente el histograma del fondo
ruidoso.

Para realizar la segmentacion se han presentado diversos metodos entre los que se incluyen
crecimiento de regiones [9] y técnicas estadisticas basadas en histogramas [10], [11]
complementados con operaciones morfoldgicas [14]. Recientemente, Corvetto et al. [12-
13], basando su trabajo en el de Srikanth [14], han propuesto un algoritmo que utiliza
histogramas y operaciones morfoldgicas, a los cuales agregaron una estrategia de votacion
después de segmentar la imagen en cada una de sus dimensiones.

En este trabajo presentamos un método para realizar la separacion entre figura y fondo, que
es una variante de la segmentacion por conjuntos de nivel. Partiendo de un contorno inicial
arbitrario, se utilizan conjuntos de nivel para ir refinando iterativamente dicho contorno
hasta que el mismo se adapte a la figura. EI motivo de este trabajo fue el de hallar una
técnica de segmentacion que fuera robusta al ruido.

Es muy importante la correcta deteccion del fondo, ya que los voxels equivocadamente
marcados como fondo se desestiman y llevan a perder informacion valiosa para el
diagndstico. Por eso es que nuestro grupo ha trabajado en diversas técnicas para segmentar
el fondo, entre las cuales estan el crecimiento de regiones, métodos basados en histogramas
y conjuntos de nivel.

Segmentacion por Conjuntos de Nivel

Los métodos de Conjuntos de Nivel (Level-Sets) son técnicas numéricas inicialmente
utilizadas para el seguimiento de formas y objetos en movimiento o cuya topologia es
variable [1]. Posteriormente se comenzé a utilizar estos métodos para la segmentacion de
imagenes facilitando la deteccion de contornos geométricamente activos [2-4],
representados como conjuntos de nivel de una funcion bidimensional que evoluciona dentro
de un sistema Euleriano.

La idea basica es representar los contornos como el conjunto de nivel cero de una funcion
implicita definida en una dimension superior, y hacer evolucionar dicha funcién de acuerdo
a una ecuacion diferencial parcial [7] (ver ejemplo en la Fig. 2).
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Figura 2. Ilustracion en la cual se puede apreciar grdficamente como el conjunto de nivel cero de la funcion
de conjuntos de nivel (en rojo) aproxima los contornos de las formas dibujadas en gris.

En la formulacion original de conjuntos de nivel para contornos activos, las formas,
denotadas por C, son representadas por el conjunto de nivel cero
€(t) = {(x,¥) | @(t.x, 7)1 = 9} de una funcion de conjuntos de nivel @{t,x,¥). Segun el
modelo, esta funcién es positiva en el interior de la curva, y negativa fuera de ella. La
ecuacion de evolucion de la funcion ¢ puede ser escrita en la siguiente forma general:

ge
&t

la cual es llamada ecuacion de conjuntos de nivel [1]. La funcion F es llamada funcion
velocidad. Para la segmentacién de imagenes, la funcion velocidad depende de la
informacion de la imagen y de la funcion de conjuntos de nivel g.

En los métodos de conjuntos de nivel tradicionales [2-5], la funcidn ¢ puede desarrollar
cambios bruscos y formas demasiado agudas o demasiado planas durante la evolucion. Lo
cual hace altamente imprecisa la computacion posterior. Para evitar estos problemas se
inicializa la funciéon ¢ como una funcion de distancia con signo antes de la evolucion, y
luego se “reforma” (o “reinicializa™) la funcion ¢ durante la evolucion.,

+F|Vp| = 0

Seleccion del Contorno Inicial

Para nuestra propuesta de aplicacion de las técnicas expuestas anteriormente a la
segmentacion (y posterior compresion) de imagenes de resonancia magnética, hemos
utilizado una variante del método de conjuntos de nivel propuesta por Chumming et al. [6].
Esta variante no necesita la mencionada “re inicializacion” periédica de la funcion ¢
durante el proceso de evolucion de la misma y, adicionalmente, no requiere que la funcion
¢ sea inicializada como una funcion de distancia con signo. Esto Gltimo nos permite iniciar
el proceso utilizando un contorno arbitrario.

Para aplicar el método se toma, entonces, un corte bidimensional de una imagen de
resonancia magnética, y se genera una mascara conteniendo el contorno inicial arbitrario a
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utilizar para la misma. En esta mascara M se determina el contorno inicial asignando los
siguientes valores a los pixeles:
=& gl (x )€ alaflgura
Mix,v)mi @ sl (x,7) € al conterne
4 gl (xy¥) € alfondo

Por simplicidad se decidié utilizar como contorno inicial un recuadro que contenga la
imagen (corte bidimensional) completa a procesar. Para ello se extiende la imagen original
agregandole un recuadro exterior negro de 32 pixeles de ancho. Este proceso se ejemplifica
en la Fig. 3.

(a) Imagen original (b) Imagen extendida (c) Contorno inicial
Figura 3. Ejemplo de la construccion del contorno inicial de para un corte
de una imagen de resonancia magnética.

De esta forma, si la imagen original poseia 256x256 pixeles, al extenderla toma un nuevo
tamafio de 320x320 pixeles (64 por cada lado). Ya con la imagen extendida se genera la
mascara utilizando como contorno inicial un recuadro que contiene toda la imagen original
mas 16 pixeles por lado, contando como figura el interior del recuadro y como fondo al
exterior del mismo.

Deteccion de Contornos de la Figura
En la segmentacién de la imagen, los contornos activos son curvas dinamicas que se
mueven acercandose hacia los limites de la figura. Para alcanzar este objetivo, el método de
conjuntos de nivel utiliza una energia externa que mueve la curva de nivel cero hacia los
limites de los objetos o figuras existentes en la imagen. Para ello se utiliza una funcion
indicadora de bordes g definida como:

. 1
14|56, #1 |2

g

donde / es laimagen y ¥, es el nucleo Gaussiano con desviacion estandar o.

Con el objetivo de adaptar la funcion g a las caracteristicas de la imagen que se esta
procesando hemos calculado ¢ en base a una estimacion de la distribucion del ruido
presente en la imagen. Para ello, antes de comenzar la evolucion de la funcion de conjuntos
de nivel, se localiza el primer pixel de la imagen cuyo valor es diferente de cero y a partir
del mismo se toma un recuadro pequefio (cuyo lado equivale a 1/20 del lado de la imagen)
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al cual se le calcula la desviacion estandar, que sera el valor asignado a o (ver Fig. 4).

Figura 4. Ejemplo del recuadro utilizado para estimar el nivel de ruido de la imagen.
Se establece el valor de o como la desviacion estandar calculada sobre este recuadro.

Una vez establecidos el contorno inicial y el valor @ para la funcién indicadora de bordes,
se procede a calcular la evolucion de la funcién de conjuntos de nivel de manera iterativa.
En cada iteracion el método va modificando el contorno inicial y lo aproxima al contorno
de la figura presente en la imagen. La cantidad de iteraciones necesarias para obtener
buenos resultados depende en buena parte del tamafio de la imagen y de los niveles de ruido
presentes en la misma. Sin embargo, al seleccionar el ¢ de la funcion indicadora de bordes
utilizando la estimacién del nivel de ruido, se han conseguido buenos resultados
determinando la cantidad de iteraciones sélo en funcion del tamafio de la imagen. En
particular, se ha optado por establecer el nimero de iteraciones igual a la cantidad de
pixeles por lado de la imagen que se procesa. Al finalizar las iteraciones, se obtiene en el
contorno final detectado por el método para la imagen. A partir de aqui, se conforma la
mascara correspondiente al corte procesado considerando como figura todos los pixeles con
valores menores o iguales a cero, y como fondo los restantes. En la Fig. 5 se puede observar
la evolucion del contorno a lo largo de las itereaciones del procedimiento.

Por altimo se elimina de la méscara el marco negro con el cual se habia extendido a la
Imagen original a fines de mantener una coherencia entre el tamafio de la imagen y su
mascara.
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(a) Contorno con 64 iteraciones (b) Contorno con 128 iteraciones

(c) Contorno con 192 iteraciones (d) Contorno con 256 iteraciones
Figura 5. Evolucion del contorno inicial a medida que pasan
las iteraciones de la funcion de conjuntos de nivel.

Generacion de la Méscara de Segmentacion

El método presentado hasta aqui permite realizar la segmentacion de cada corte de la
imagen de resonancia magnética por separado. Aplicandolo entonces a todos los cortes se
puede obtener un conjunto de mascaras que permitird segmentar la imagen completa.
Debido a la necesidad de que todo el proceso de compresion de este tipo de imagenes se
realice sin pérdida de informacién, es extremadamente importante que la segmentacion sea
lo méas precisa posible y minimizar la posibilidad de que un punto de la imagen
perteneciente a la figura sea detectado como fondo durante este proceso.

Para reforzar en este sentido el método propuesto se decidi6 realizar todo el proceso
recorriendo la imagen en sus tres ejes dimensionales y procesando individualmente de esta
forma todos los cortes posibles de la imagen. Como cada voxel (pixel tridimensional) de la
imagen forma parte de tres cortes diferentes (uno por cada eje dimensional), con esta
metodologia, el mismo es procesado tres veces.

Aprovechando este procesamiento triple de la imagen se ha implementado un mecanismo
de votacion mediante el cual se considera que si un voxel ha sido detectado como parte de
la figura en al menos una de las tres oportunidades en que fue procesado, el mismo sera
considerado como parte integrante de la figura en la méascara final. De esta manera, s6lo se
consideran como parte del fondo, y por lo tanto podran ser descartados, aquellos voxels que
hayan sido detectados como fondo en las tres oportunidades en que han sido procesados. En
la Fig. 6 se puede ver los resultados de la segmentacion y el mecanismo de votacion.
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- L
Imagen original (b) Méscara con votos

(d) Imagen final segmentada

(c) Méscara definitiva
Figura 6. Ejemplo del proceso de segmentacion completo desde la
imagen original hasta la imagen segmentada.

Resultados

El método presentado fue comparado con el de Corvetto et al. [12-13], el cual realiza la
segmentacion de fondo y figura mediante la aplicacion de un umbral a la imagen. EI mismo
es calculado mediante la estimacion de la distribucion del ruido presente en la imagen
utilizando para ello la distribucion de Rayleigh, minimizando la probabilidad de un error
de clasificacion. Una vez calculado el umbral se obtiene una méascara inicial considerando
como fondo los valores inferiores al mismo y como figura los valores superiores. Sobre ésta
mascara se aplican sobre la misma operaciones morfoldgicas de rellenado y erosion con el
fin de recuperar aquellas zonas relevantes de la imagen que pudieran haber quedado por
debajo del umbral.

Al comparar nuestro método con el recientemente descripto se advierte que, dependiendo
de la imagen sobre la cual son aplicados, se obtienen mejores resultados con uno u otro
método. En particular, es muy comdn gue en zonas de una imagen el método de umbrales
supere al de conjuntos de nivel, pero en otras zonas de la misma imagen se den resultados
opuestos. Por estas razones, consideramos que ambas técnicas pueden complementarse muy
bien, obteniendo asi un mecanismo de segmentacion combinado mas robusto que
cualquiera de los dos métodos por separado.

Para efectuar la combinacion mencionada de ambos métodos basta con ampliar el
mecanismo de votacion propuesto anteriormente. Obteniendo entonces un total de 6
“votos” (3 por la técnica de conjuntos de nivel y 3 por el método de Corvetto) por cada
voxel presente en la imagen. Al igual que antes, para minimizar la posibilidad de pérdida de
informacién, solo seran considerados como fondo aquellos voxels que no hayan sido
detectados como figura en ninguna de las 6 veces en que se los ha procesado.
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Figura 7. Comparacion de la segmentacion por conjuntos de nivel (linea amarilla) con la segmentacion por
umbral (linea verde) en distintos cortes de una misma resonancia magnética.

Conclusiones

Los altos niveles de ruido presentes en las imagenes de resonancia magnética dificultan la
compresion eficiente y sin pérdida de informacion de las mismas. Los métodos de
segmentacion para separar el fondo ruidoso de la figura relevante han demostrado ser muy
atiles en los mencionados procesos de compresion.

Hemos presentado un método que realiza la segmentacién a través de la deteccion de
contornos en la imagen, aplicando para ello técnicas de conjuntos de nivel. La comparacién
de los resultados obtenidos con los arrojados por otros métodos preexistentes como el de
segmentacion por umbrales nos ha permitido otorgarle mayor robustez al procedimiento
mediante la combinacion de ambos mecanismos.

Se ha observado que el método final combinado reduce la posibilidad de pérdida de
informacion durante la segmentacidn pero que, en algunos casos podria llevar a resultados
no deseados si alguno de los dos métodos detectara como figura demasiados puntos
pertenecientes al fondo. Un ejemplo leve de esto puede observarse en la Fig. 7 (a), en
donde han quedado sectores del fondo dentro del contorno obtenido por el método de
umbrales. Una posible mejora para estos casos podria alcanzarse mediante modificaciones
al sistema de votacion, por ejemplo exigiendo al menos dos votos para considerar un voxel
como parte de la figura. Aunque obviamente este cambio produciria también un aumento en
la probabilidad de pérdida de informacion.
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